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摘　要　随着医学信息化的推进,医学领域已经积累了海量的非结构化文本数据,如何从这些医学文本中挖掘出有价值的信

息,是医学行业和自然语言处理领域的研究热点.随着深度学习的发展,深度神经网络被逐步应用到关系抽取任务中,其中

“recurrent＋CNN”网络框架成为了医学实体关系抽取任务中的主流模型.但由于医学文本存在实体分布密度较高、实体之间

的关系交错互联等问题,使得 “recurrent＋CNN”网络框架无法深入挖掘医学文本语句的语义特征.基于此,在“recurrent＋

CNN”网络框架基础之上,提出一种融合多通道自注意力机制的中文医学实体关系抽取模型,包括:１)利用BLSTM 捕获文本句

子的上下文信息;２)利用多通道自注意力机制深入挖掘句子的全局语义特征;３)利用 CNN 捕获句子的局部短语特征.通过在

中文医学文本数据集上进行实验,验证了该模型的有效性,其精确率、召回率和F１值与主流的模型相比均有提高.
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Abstract　Withtheadvancementofmedicalinformatization,alargeamountofunstructuredtextdatahasbeenaccumulatedinthe

medicalfield．Howtominevaluableinformationfromthesemedicaltextsisaresearchhotspotinthefieldofmedicalprofession

andnaturallanguageprocessing．Withthedevelopmentofdeeplearning,deepneuralnetworkisgraduallyappliedtorelationexＧ

tractiontask,and“recurrent＋CNN”networkframeworkhasbecomethemainstreammodelinmedicalentityrelationextraction

task．However,duetotheproblemsofhighentitydensityandthecrossＧconnectionofrelationshipsbetweenentitiesinmedical

texts,the“recurrent＋CNN”networkframeworkcannotdeeplyminethesemanticfeaturesofmedicaltexts．Basedonthe“recurＧ

rent＋CNN”networkframework,thispaperproposesaChinesemedicalentityrelationextractionmodelwithmultiＧchannelselfＧ

attentionmechanism．ItincludesthatBLSTMisusedtocapturethecontextinformationoftextsentences,amultiＧchannelselfＧatＧ

tentionmechanismisusedtominetheglobalsemanticfeaturesofsentences,andCNNisusedtocapturethelocalphrasefeatures

ofsentences．TheeffectivenessofthemodelisverifiedbyexperimentsonChinesemedicaltextdataset．Theprecision,recalland

F１valueofthemodelareimprovedcomparedwiththemainstreammodels．
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１　引言

大数据时代下,信息技术的快速发展与广泛应用推动医

学领域朝着医学信息化的方向发展,并成为了一种主流趋势.

随着医学信息化的推进,医学领域已经积累了海量的非结构

化文本数据,其中包含了大量有价值的信息,如疾病、症状、药

物、检查等重要的医学实体,以及各医学实体之间丰富的语义

关系.如何从这些医学文本中挖掘出有效的信息并加以存储

管理,以构建大规模、高质量的医学知识图谱,对医学信息化

的发展具有重大意义,也是自然语言处理(NaturalLanguage

Processing,NLP)领域的研究热点.

实体关 系 抽 取 (entityrelationextraction)作 为 信 息 抽

取[１]的核心任务之一,旨在从非结构化文本中自动地抽取出

实体对之间的语义关系,从而提取出有效的语义信息,在知识

图谱的构建中有着十分重要的地位[２].该任务最早由信息理

解会议(MessageUnderstandingConference,MUC)[３]引入,



使关系抽取在通用领域中取得了许多研究成果.直到２０１０

年美国国家集成生物与临床信息学研究中心(Informaticsfor

IntegratingBiologyandtheBedside,I２B２)发布了基于英文电

子病历的医学实体关系抽取任务[４],才使得医学实体关系抽

取成为了研究热点.不过在中文医学实体关系抽取方面,公

开的评测以及相应的研究还相对较少.

传统的医学实体关系抽取方法包括基于规则的方法、基

于特征向量的方法和基于核函数的方法.这些方法虽然都取

得了一定的效果,但需要依赖人工设计的规则或特征,从而使

得模型的性能取决于人工手动设计的规则或特征的质量.近

年来,随着深度学习的发展,以神经网络为主的方法被应用到

关系抽取任务中,并取得了很多成果.该方法不依赖人工设

计特征,完全由神经网络自动学习相关的所有特征.目前,以

卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)和循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)为代表的深度学习

方法在医学实体关系抽取任务上取得了突破.CNN能够捕获

语句中的局部信息,但忽略了语句中全局信息的作用;RNN可

以有效学习文本语句的上下文依赖信息,但无法挖掘出句法

和语义层面的特征.以 RNN和CNN相结合的 “recurrent＋

CNN”网络框架是医学实体关系抽取任务中的主流模型[５],

可以同时捕获语句的上下文信息和局部信息.由于医学领域

的特殊性,医学文本存在着实体分布密度较高、实体之间的关

系交错互联等现象,使得“recurrent＋CNN”网络框架无法深

入挖掘医学文本语句的语义特征.例如,对于医学文本语句

“颈静脉怒张、p２亢进、下肢水肿和肝肿大是肺心病的体征,

持续氧疗是主要治疗”,存在着３种类型共６个实体,实体之

间有５组关系,分别为(肺心病,临床表现,颈静脉怒张),(肺

心病,临床表现,p２ 亢进),(肺心病,临床表现,下肢水肿),

(肺心病,临床表现,肝肿大),(肺心病,辅助治疗,持续氧疗).

医学文本中普遍存在这种实体分布密度较高,且实体之间的

关系也交错互联的现象.

基于此,本文提出一种融合多通道自注意力机制的中文

医学实体关系抽取模型 BLSTMＧMCattＧCNN.该模型采用

“recurrent＋CNN”网络框架,其中的recurrent利用双向长短

期记 忆 网 络 (BidirectionalLongShortＧTerm Memory NetＧ

work,BLSTM)来捕获医学文本语句的上下文信息和浅层语

义特征,利用CNN捕获医学文本语句的局部短语特征,并结合

多通道自注意力机制(MultiＧChannelSelfＧAttention,MCatt)捕

获医学文本语句的全局信息,从而对医学文本的语义特征进

行深入挖掘.

２　相关工作

关系抽取方法在早期是利用基于规则[６]、基于特征向量

和基于核函数[７]的方法,且大多数是在通用领域中进行的.

基于规则的方法使用句子分析工具来识别文本语句中的句法

元素,然后根据这些元素构建模式规则,并根据规则进行关系

抽取.基于特征向量的方法主要是根据特征向量的相似度训

练支持向量机[８]、最大熵[９]、条件随机场[１０]等机器学习模型

来进行关系抽取.基于核函数的方法通过设计特定核函数来

计算句子之间的相似度,再根据相似度对关系进行分类.而

在医学领域,Rink等[１１]使用单个支持向量机分类器来识别医

学实体之间的关系;D’Souza等[１２]采用特征向量和核函数集

成的方法进行实体关系抽取;Kim等[１３]使用基于特征的线性

核函数方法抽取药物之间的关系.

随着近年来深度学习的发展,许多研究者将神经网络应用

于关系抽取任务中,并在通用领域取得了突破.其中常用的神

经网络模型包括 CNN[１４]、RNN[１５]及其变种 LSTM[１６].考虑

到句子中每个单词对关系语义的贡献程度不同,研究者们引

入了注意力机制,将其分别与 CNN[１７]和 LSTM[１８Ｇ１９]进行结

合,取得了不错的效果.RNN 模型可以有效学习文本序列的

上下文依赖关系,但无法挖掘出句法和语义层面的特征.

CNN模型能够捕获语句中的局部信息,但忽略了全局信息的

作用.基于 此,Cai等[２０]将 上 述 两 种 模 型 相 结 合,提 出 了

BRCNN(BidirectionalRecurrentCNN)模型,以同时捕获语句

的上下文信息和局部信息.Zhang等[２１]和 Tran等[２２]将注意

力机制引入BLSTM 和CNN的混合模型中,从而对句子级别

的特征进行进一步的学习.

深度学习也在医学领域的关系抽取任务中得到了应用.

Sahu等[２３]采用CNN对临床医学文本进行关系抽取,证明了

深度学习的方法在医学领域同样适用.Zhou等[２４]将先验医

学知识引入CNN中对化学疾病关系进行自动地提取.Sahu

等[２５]提出了一种基于BLSTM 的药物相互作用提取模型,并

分别采用最大池化与注意力池化对文本的上下文特征进行提

取.Bai等[２６]提出了一种基于多层注意力的 LSTM 关系抽

取模型,用于从医学短文本中提取非特定的关系.后来,许多

研究者采用“recurrent＋CNN”网络框架,并通过实验验证了

其在医学实体关系抽取任务上的有效性.如 Raj等[２７]与 He

等[２８]分别将BLSTM、双向门控循环单元(BidirectionalGated

RecurrentUnit,BGRU)网络和 CNN 混合进行关系抽取,实

验结果表明,这种方法比单纯使用 CNN或 RNN的方法效果

更好.

３　模型介绍

针对医学文本存在的实体分布密度较高、实体之间的关

系交错互联导致的抽取效果不佳的问题,本文提出了一种融

合多通 道 自 注 意 力 机 制 的 中 文 医 学 实 体 关 系 抽 取 模 型

BLSTMＧMCattＧCNN,其结构如图１所示,主要分为以下５个

部分.

(１)嵌入层:对输入的医学文本语句采用向量表示技术进

行向量化,将语句中的每个字转换为由字向量和位置向量拼

接而成的低维稠密实值向量,得到语句的输入特征向量.

(２)BLSTM 层:利用 BLSTM 从输入特征向量中学习文
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本语句的上下文信息和浅层语义特征,得到句子向量.

(３)多通道自注意力层:利用多通道自注意力机制,从句

子向量中学习文本语句的深层次全局语义特征,得到句子的

全局特征向量.

(４)CNN层:利用CNN从句子向量中学习文本语句的局

部短语特征,得到句子的局部特征向量.

(５)输出层:将句子的全局特征向量和局部特征向量进行

拼接,输入到一个全连接网络中,最后经过softmax函数输出

结果.

图１　BLSTMＧMCattＧCNN模型

Fig．１　BLSTMＧMCattＧCNNmodel

接下来对模型的５个部分分别进行详细的阐述.

３．１　嵌入层

对于一个含有两个标记实体的医学文本语句,使用字符

特征和字相对于实体的位置特征对该语句的每个字进行信息

表征,并利用向量化技术将每个字的字符特征和位置特征映

射为低维稠密实值向量,从而得到整个语句的输入特征向量.

字向量:对于语句序列 X＝(x１,x２,,xn),将序列中的

每个字xi通过字向量矩阵Wchar转换成一个低维的稠密实值向

量wchar
i :

wchar
i ＝Wcharvi (１)

其中,字向量矩阵Wchar的维度为|V|×dchar,|V|是输入字表的

大小,dchar是字向量的维度,vi是字xi在字表中的oneＧhot编

码.本文使用 Word２vec工具训练字向量.

位置向量:使用位置特征表示每个字相对于实体所处的

位置.对于语句序列 X 中的每个字xi,计算其到实体的距

离,计算方式如下:

pj
i＝pi－ep

j,i∈[１,２,,n],j∈[１,２] (２)

其中,pi表示字xi在语句序列X 中的位置,ep
j表示实体ej在语

句序列X 中的位置.将每个位置特征映射到位置特征空间

中一个随机初始化的位置向量上,维度为dp.每个字xi都包

含两个位置向量wp,１
i ,wp,２

i .

最后,将每个字的字向量wchar
i 与两个位置向量wp,１

i 和wp,２
i

进行拼接,得到每个字xi最终的输入特征向量wi＝[wchar
i ,

wp,１
i ,wp,２

i ],维度为d＝dchar＋２dp.于是,整个语句序列的输

入特征向量可以表示为W＝(w１,w２,,wn).

３．２　BLSTM层

文本数据可以被视为具有前后依赖关系的序列数据.

LSTM 作为 RNN 的一个变种,适合处理序列数据.LSTM

通过设置输入门i、遗忘门f和输出门o这３个门控机制来控

制信息流,并结合细胞状态c实现对历史信息的更新、取舍和

存储,解决了 RNN 中存在的梯度消失问题.一个标准的

LSTM 在t时刻的隐藏层状态输出ht的计算方式如下:

it＝σ(Wwiwt＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (３)

ft＝σ(Wwfwt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (４)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wwcwt＋Whcht－１＋bc) (５)

ot＝σ(Wwowt＋Whoht－１＋Wcoct＋bo) (６)

ht＝ottanh(ct) (７)

其中,it,ft,ot分别表示t时刻的输入门、遗忘门和输出门,wt

表示当前时刻t的输入数据,ht－１表示前一时刻 LSTM 隐藏

层状态,ct－１和ct分别表示前一时刻和当前时刻的细胞状态,

σ()代表sigmoid函数,表示 Hadamard乘积,W∗ 为对应门

控机制中需要学习的权重矩阵,b∗ 为对应门控机制中的偏置

向量.

然而,标准的LSTM 只能获取序列数据在某一时刻的上

文信息,却无法获取该时刻的下文信息.而 BLSTM 通过使

用一个前向LSTM 和一个后向 LSTM 来分别捕获序列数据

的上文信息和下文信息,通过将两个 LSTM 的隐藏层输出进

行拼接,从而使模型具备捕获文本数据上下文信息的能力.

在t时刻BLSTM 的隐藏层状态输出如下:

ht＝[ht
→ ,ht

← ] (８)

其中,ht
→
和ht

←
分别表示前向 LSTM 和后向 LSTM 在t时刻的

隐藏层状态输出.对嵌入层得到的输入特征向量 W 进行

BLSTM 编码后,可以得到一个句子向量H＝(h１,h２,,hn),

维度为n×２u,其中u表示单层LSTM 的隐藏层神经元个数.

３．３　多通道自注意力层

传统的自注意力机制将句子中的每个字和该句子中的所

有字进行注意力权重计算,得到一组注意力权重向量,从而学

习到句子内部字之间的长距离依赖关系,并捕获句子的全局

结构特征.然而,这种自注意力机制所得到的权重向量通常

只能表示句子的某一个方面,而医学文本具有实体分布密度

较高的特点,因此对于一个医学文本语句,可能存在多个方面

共同构成句子的整体语义.若对句子进行多次注意力权重计

算,则能得到多组不同的注意力权重向量,从而可以从多个方

面完整地表示语句,这就是多通道自注意力机制[２９].多通道

自注意力机制将传统自注意力的权重向量改为权重矩阵,其

９７张世豪,等:基于深度神经网络和自注意力机制的医学实体关系抽取



中权重矩阵的一行就代表一个方面.因此,本文采用多通道

自注意力机制来捕获医学文本语句的多语义全局信息,对医

学文本的语义特征进行深入挖掘.

具体来讲,将BLSTM 层得到的句子向量H＝(h１,h２,,

hn)作为自注意力机制的输入.传统的自注意力机制权重的

计算公式如下:

a＝softmax(ws２tanh(Ws１HT)) (９)

其中,Ws１是维度为da×２u的权重矩阵,ws２是维度为da的权重

向量,a是维度为n 的注意力权重向量.多通道自注意力机

制将权重向量ws２扩展成维度为r×da的权重矩阵Ws２,其中r
表示通道数,用于从不同方面获取句子的语义信息.多通道

自注意力机制权重的计算公式如下:

A＝softmax(Ws２tanh(Ws１HT)) (１０)

其中,注意力权重向量a也变成了维度为r×n的权重矩阵

A.句子向量H 根据注意力权重A 做加权求和,得到语句的

全局特征向量:

M＝AH (１１)

其中,M 为得到的全局特征向量,维度为r×２u.

３．４　CNN层

BLSTM 层输出的句子向量 H 包含了句子的上下文信

息.然而在大多数情况下,一个句子中的某些字符对整个句

子的表达可能并不重要.因此,本文在 BLSTM 层后使用最

大池化技术从句子的多个短语中提取最重要的特征.将

BLSTM 层输出的句子向量H＝(h１,h２,,hn)作为该池化层

的输入,最大池化的计算公式如下:

pi＝max{hi＋１,hi＋２,,hi＋f１
} (１２)

p＝(p１,p２,,pn－f１＋１) (１３)

其中,f１表示用于池化的滤波器的长度,n表示输入句子的长

度,pi表示句子向量中第i个长度为f１的短语中的最大值,p
表示整个句子最大池化后的输出.接着,对池化层的输出p
进行卷积操作,从而捕获句子中每个短语部分的局部特征.

卷积层的计算公式如下:

hi
c＝f(wcpi∶i＋f２－１＋bc) (１４)

其中,wc表示权重向量,bc表示偏置项,f表示 ReLU 函数,f２

表示卷积层滤波器的长度.如果卷积层滤波器的个数为nc,

则通过卷积层可以得到一个维度为nc×(n－f１－f２＋２)的输

出矩阵Hc.卷积层的输出长度(n－f１－f２＋２)取决于输入

语句的长度n,具有可变性.为了获得整个句子的固定长度

的特征,我们在卷积层后进行第二次池化.这里分别采用最

大池化和注意力池化两种不同的池化模式.

３．４．１　最大池化

最大池化通过获取整个句子中的最大值,从而捕获最重

要的特征.由于该层的输入是局部卷积向量,因此该层本质

上是从句子的几个短语中提取最重要的局部特征.最大池化

的计算公式如下:

hpool＝max{h１
c,h２

c,,hn－f１－f２＋２
c } (１５)

３．４．２　注意力池化

如果重要特征分布在句子的不同短语中,则最大池化可

能导致一些信息丢失.因此,采用一个基于注意力的池化模

式来解决这个问题,该模式通过向量的加权线性组合来获得

最佳的特征向量[１８].将卷积层的输出矩阵Hc作为输入.注

意力池化的计算公式如下:

α＝softmax(wαtanh(Hc)) (１６)

hatt＝αHT
c (１７)

其中,wα是维度为nc的权重向量;α是注意力权重向量,用于

度量卷积层输出中哪些部分对关系分类相对重要;hatt是注意

力池化的最终输出.

３．５　输出层

将多通道自注意力层的全局特征向量与 CNN 层的局部

特征向量进行拼接,然后输入到全连接层.

为了从得到的特征中获取分类器,使用由k个节点组成

的全连接层,k对应关系类型的数量.然后,应用softmax分

类器来获得每个可能的关系标签的条件概率p(y|x,θ).最

后,选取p(y|x,θ)中概率最大的项作为预测关系y
∧.具体公

式如下:

p(y|x)＝softmax(Wox＋bo) (１８)

y
∧＝argmaxp(y|x) (１９)

其中,Wo和bo是权重参数和偏置参数,x 是上一层的输出.

模型使用真实关系和预测关系的交叉熵作为损失函数,其公

式如下:

J(θ)＝－１
k ∑

k

i＝１
ytrue

i log(y
∧
i)＋λ θ ２ (２０)

其中,第一项是交叉熵,又称经验风险;第二项是正则化项;

ytrue
i 表示第i类真实关系标签的oneＧhot编码向量表示,y

∧
i是

通过softmax计算得到的第i类关系标签的条件概率;λ是

L２正则化的超参数,用于调节经验风险与正则化项之间的关

系,可以更好地避免模型过拟合.模型的优化器选择 Adam.

为了防止 训 练 过 程 中 出 现 过 拟 合 现 象,分 别 在 嵌 入 层 和

BLSTM 层加入了 Dropout.

４　实验

４．１　数据集

本文使用CHIP２０２０的评测任务二———中文医学文本实

体关系抽取的数据集进行实验.该数据集由郑州大学自然语

言处理实验室、北京大学计算语言学教育部重点实验室、哈尔

滨工业大学(深圳)、鹏城实验室人工智能研究中心智慧医疗

课题组联合构建.数据集包含儿科训练语料和百种常见疾病

训练语料,其中儿科训练语料来源于５１８种儿科疾病,百种常

见疾病训练语料则来源于１０９种常见疾病,包含４４种关系类

别,如表１所列.经过预处理后,获得约４万条数据,其中

３２０００条用于训练,８０００条用于测试.进一步地,将训练数

据按照７．５∶２．５的比例随机划分为训练集和验证集,其中训

练集用于模型的训练,验证集则用于模型的参数调优.
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表１　中文医学关系数据集的关系类型

Table１　RelationtypesofChinesemedicalrelationaldataset

关系类型 实例

预防 (麻风病,预防,利福平)
阶段 (肿瘤,阶段,I期)

就诊科室 (腹主动脉瘤,就诊科室,初级医疗保健处)
辅助治疗 (皮肤鳞状细胞癌,辅助治疗,非手术破坏)

化疗 (皮肤鳞状细胞癌,化疗,局部化疗)
放射治疗 (非肿瘤性疼痛,放射治疗,放射治疗外照射)

实验室检查 (HS,实验室检查,酸化甘油试验)
影像学检查 (反应性关节炎,影像学检查,X光)
辅助检查 (类风湿关节炎,辅助检查,关节压痛计数)

组织学检查 (幽门螺杆菌感染,组织学检查,组织切片法)
内窥镜检查 (支气管哮喘,内窥镜检查,支气管镜检查)

筛查 (急性胰腺炎,筛查,格拉斯哥预后标准)
多发群体 (SLE,多发群体,近亲发病高)
发病率 (脆性 X综合征,发病率,２．６％)

发病年龄 (胰腺癌,发病年龄,６５~７５岁)
多发地区 (肺癌,多发地区,北美)

发病性别倾向 (食管癌,发病性别倾向,男性)
死亡率 (成骨肉瘤,死亡率,很高)

传播途径 (HGA,传播途径,通过蜱叮咬传播)
多发季节 (支原体肺炎,多发季节,秋冬季)
手术治疗 (皮肤鳞状细胞癌,手术治疗,传统手术切除)
药物治疗 (佝偻病,药物治疗,补充维生素 D)

关系类型 实例

临床表现 (类癌综合征,临床表现,外周水肿)
治疗后症状 (尤因肉瘤,治疗后症状,肿瘤生长的暂时性停顿)

侵及周围组织转移的症状 (喉癌,侵及周围组织转移的症状,颈部肿物)
发病部位 (肿瘤,发病部位,卵巢)
转移部位 (肿瘤,转移部位,累及一侧或双侧卵巢)
外侵部位 (侵袭性鳞状细胞癌,外侵部位,皮肤深层)
并发症 (登革热,并发症,横纹肌溶解症)

病理分型 (高苯丙氨酸血症,病理分型,苯丙氨酸羟化酶缺乏)
相关(导致) (肾间质炎症,相关(导致),特发性高钙尿症)
鉴别诊断 (阵发性室上性心动过速,鉴别诊断,都性心动过速)

相关(转化) (多发性骨髓瘤,相关(转化),感染)
相关(症状) (EB病毒感染,相关(症状),呼吸道感染)

病因 (哮喘,病因,剧烈运动)
高危因素 (HIV感染,高危因素,成年毒品注射者)

风险评估因素 (FUO,风险评估因素,传染病接触史)
病史 (猝死,病史,不明原因的昏厥史)

遗传因素 (急性淋巴细胞白血病,遗传因素,同卵双胞胎)
发病机制 (HSPN,发病机制,纤维蛋白的沉积)
病理生理 (幽门痉挛,病理生理,自主神经调节功能差)
预后状况 (产毒素性大肠杆菌肠炎,预后状况,病程５~１０天)

预后生存率 (横纹肌肉瘤,预后生存率,８０％)
同义词 (快速连续静脉肾盂造影,同义词,IVP)

４．２　实验方案

４．２．１　评价指标

本文采用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)及 F１

值(F１Ｇscore)作为中文医学实体关系抽取任务的评价指标.

设ri为预设关系集合中的一个关系类型,将给定的标注结果

作为真实关系标签,TPi表示测试集中模型预测的关系类型

为ri且真实标签也为ri的样本数量,FPi表示预测类型为ri但

真实标签不为ri的样本数量,FNi表示预测类型不为ri但真实

标签为ri的样本数量.各指标的具体计算公式如下:

Pi＝ TPi

TPi＋FPi
(２１)

Ri＝ TPi

TPi＋FNi
(２２)

F１i＝２×Pi×Ri

Pi＋Ri
(２３)

其中,TPi＋FPi表示预测类型为ri的样本数量,TPi＋FNi表

示真实类型为ri的样本数量.

本文采用加权平均的方式来计算模型整体的精确率、召

回率和F１值,以此作为模型整体的评价指标.加权平均的

计算方式为:将各关系类型的精确率、召回率、F１值与对应的

关系标签在样本中的比例相乘,然后将所有关系类型相加.

采用加权平均的方式可以解决标签不平衡的问题,但可能导

致F１值不在精确率与召回率之间.各指标的具体计算公式

如下:

P＝∑
k

i＝１
PiWi (２４)

R＝∑
k

i＝１
RiWi (２５)

F１＝∑
k

i＝１
F１iWi (２６)

其中,Wi为第i类关系类型标签在样本中所占的比例.

４．２．２　超参数设置

通过在验证集上进行参数调优实验,得到的模型超参数

设置如表２所列.

表２　BLSTMＧMCattＧCNN模型的超参数设置

Table２　HyperparametersettingsofBLSTMＧMCattＧCNNmodel

超参数名称 参数值

字向量维度 １００
位置向量维度 ５

LSTM 隐藏层单元数 ３００
自注意力通道数 ３０

CNN卷积核数 ２００
滤波器大小 [２,５]

学习率 ０．００１

L２正则化参数 ０．００１

Dropout概率 ０．５

４．２．３　基准模型

本文选取６个医学领域的实体关系抽取模型作为基准模

型,具体如下.

CNN模型[２３]:利用具有最大池化的 CNN模型进行关系

抽取.

BLSTM 和 ABLSTM 模型[２５]:利用双向 LSTM 模型获

取语句的上下文信息,再分别结合最大池化和注意力池化进

行关系抽取.

CRNNＧmax和 CRNNＧatt[２７]:分别结合 BLSTM 和 CNN
以学习文本语句的上下文信息和局部信息,并分别在最后使

用最大池化和注意力池化进行关系抽取.

CBGRU[２８]:结合CNN和BGRU模型学习文本语句的局

部信息和上下文信息来进行关系抽取.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　自注意力通道数的选择

多通道自注意力机制用于学习语句的深层次全局语义信
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息,其通道数量的多少决定了多通道自注意力机制存储语义

信息的能力.如果通道数量过少,则不能完整地捕获句子多

方面的语义信息;而通道数量过多,则模型存储信息的能力过

剩,提升了模型的复杂度.因此,需要通过实验确定多通道自

注意力机制的通道数量,实验结果如表３所列.

表３　不同自注意力通道数的实验结果

Table３　ResultswithdifferentnumbersofselfＧattentionchannels
(单位:％)

r P R F１

１ ８５．２４ ８５．０２ ８４．８６

１０ ８５．５５ ８５．１１ ８５．０６

２０ ８５．１９ ８４．８８ ８４．７２

３０ ８５．５１ ８５．４６ ８５．２３

４０ ８５．２４ ８４．８７ ８４．７２

从表３中可以看出,当自注意力通道数从１增加到１０
时,模型的精确率、召回率和 F１值都有一定的提升,说明与

传统的单通道自注意力相比,增加通道数有助于模型捕获句

子中多方面的语义信息,从而能较完整、深入地挖掘句子的全

局语义特征,验证了多通道自注意力机制的有效性.然而,当

通道数从２０增加到４０时,F１值呈现先上升后下降的趋势,

这表明句子的长度有限时,过多的通道数会使模型存储过多

的信息,其中包含训练数据中的噪声,导致模型过拟合,从而

使模型的性能有所下降.因此,通过实验将模型的自注意力

通道数确定为３０,其F１值最大为８５．２３％.

４．３．２　滤波器大小的选择

在CNN 层中,第一次池化的滤波器大小f１决定了送入

卷积层的信息量大小,而第二次池化的卷积核滤波器大小f２

可以视为匹配句子中短语的长度.两个滤波器的大小决定了

CNN层捕获句子中局部短语特征的能力.因此,需要通过实

验确定CNN层的两个滤波器的最佳大小,表４所列为两个滤

波器大小在不同组合下的实验结果.

表４　不同滤波器长度组合的实验结果

Table４　Resultsofdifferentfilterlengthcombinations
(单位:％)

[f１,f２] P R F１
[２,３] ８５．５２ ８５．１５ ８５．０８
[２,５] ８５．５１ ８５．４６ ８５．２３
[２,７] ８４．８０ ８４．０５ ８４．０９
[３,３] ８５．１３ ８４．８４ ８４．７０
[３,５] ８４．９０ ８４．５５ ８４．３４
[３,７] ８４．５７ ８４．２２ ８３．９９

从表４中可以看出,如果f１长度过大,可能会导致个别字

符的嵌入集中在一起,使得少数字符占据了大部分区域,从而

使模型忽略了其他字符的局部特征,降低了模型对局部信息

的捕捉能力.而卷积核的滤波器大小f２取中间值则能很好地

适配句子中短语的长度.因此,模型中 CNN 层的两个滤波

器的大小设定为[２,５]时最佳.

４．３．３　模型对比实验

将本文提出的 BLSTMＧMCattＧCNN 模型与６个基准模

型进行对比,结果如表５所列.

表５　不同模型的实验结果

Table５　Experimentalresultsofdifferentmodels
(单位:％)

模型 P R F１

CNN ８２．０３ ８２．２１ ８１．６８

BLSTM ８２．９１ ８２．９１ ８２．６９

ABLSTM ８３．０７ ８３．１７ ８２．９２

CRNNＧmax ８４．１９ ８４．２４ ８３．９４

CRNNＧatt ８３．５４ ８３．３４ ８３．２１

CBGRU ８２．２９ ８２．２５ ８１．９６

BLSTMＧMCattＧ
CNNＧmax

８５．５１ ８５．４６ ８５．２３

BLSTMＧMCattＧ
CNNＧatt

８５．１９ ８４．７７ ８４．７１

实验结果表明,在中文医学实体关系抽取任务上,本文提

出的BLSTMＧMCattＧCNN模型在精确率、召回率和 F１值上

比所有基准模型的效果都要好,说明本文模型分别利用多通

道自注意力机制捕获全局语义特征、利用 CNN 捕获局部短

语特征,并将两个特征进行融合,能有效地提升关系抽取的效

果,验证了本文模型在该任务上的有效性.其中,在 CNN 层

的第二次池化中采用最大池化的 BLSTMＧMCattＧCNNＧmax
模型在精确率、召回率和F１值上都取得了最好的效果,F１值

达到了８５．２３％,超过了同样采用最大池化的当前最佳模型

CRNNＧmax.同时,在CNN层的第二次池化中采用注意力池

化的BLSTMＧMCattＧCNNＧatt模型的精确率、召回率和F１值

也均已超过同样采用注意力池化的 CRNNＧatt模型.上述两

组模型的对比表明,在“recurrent＋CNN”网络框架的基础上

引入多通道自注意力机制对句子的全局语义特征进行深入挖

掘,有助于提升模型效果.而通过对比BLSTMＧMCattＧCNNＧ

max模型和BLSTMＧMCattＧCNNＧatt模型可以发现,BLSTMＧ

MCattＧCNNＧmax模型的精确率、召回率和 F１值都相对高一

些,这与 CRNNＧmax模型和 CRNNＧatt模型的结果一致,表

明了对于此类医学文本数据集,在 CNN 后的第二次池化使

用最大池化比使用注意力池化的效果要好.

进一步分析可以看出:１)在关系抽取这个文本序列任务

中,BLSTM 模型比CNN模型的表现更好,这是因为BLSTM

模型能很好地捕获句子的上下文信息,从而学习句子的依赖,

而CNN模型只能通过滑动窗口捕获句子的局部信息,无法

学习句子的长依赖.２)引入了注意力机制的 ABLSTM 模型

比BLSTM 模型的关系抽取效果更好,表明引入注意力机制

可以提升模型的性能.３)结合了 BLSTM 和 CNN 的 CRNN
模型相比单纯的BLSTM 模型和 CNN 模型效果都有明显的

提升,验证了“recurrent＋CNN”网络框架在医学实体关系抽

取任务上的有效性,同时也证明了该结构在中文医学实体关

系抽取上是有效的.４)结合了 CNN和BGRU 的 CBGRU 模

型的性能介于CNN模型和BLSTM 模型之间,表明 “CNN＋

RNN”框架可能不适用于关系抽取这种 NLP任务.

结束语　本文提出了一种融合多通道自注意力机制的中
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文医学实体关系抽取模型 BLSTMＧMCattＧCNN.该模型在

“recurrent＋CNN”网络框架的基础上结合多通道自注意力机

制,将文本转换为由字向量和位置向量组成的输入特征向量

后,利用BLSTM 捕获文本句子的上下文信息和浅层语义特

征,利用CNN捕获句子局部短语特征,再结合多通道自注意

力机制捕获语句的全局语义特征,从而对医学文本的语义特

征进行深入挖掘.在中文医学文本数据集上的实验对比验证

了该模型的有效性.下一步工作可以考虑将医学知识等结合

到模型中,以便更好地表达医学文本的语义特征.
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